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视觉域泛化技术及研究进展
徐　海，谢洪涛 ，张勇东

（中国科学技术大学 信息科学技术学院，安徽 合肥　２３００２７）

摘　要：近年来，机器学习理论和深度学习算法在计算机视觉领域发展迅速，并且在目标检测、语义分割、动作
识别等任务场景中得到广泛应用。然而，实际部署中模型效果往往依赖于训练域和测试域服从独立同分布这

一假设，受域偏移（Ｄｏｍａｉｎｓｈｉｆｔ）现象影响严重。域偏移（即目标域数据分布与训练域不一致）对模型的泛化性
提出了巨大挑战，使得域泛化（Ｄｏｍａｉｎｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ）技术成为计算机视觉领域一个重要的研究方向。域泛化
研究如何在单一或者多个源域上进行模型训练，使其能够在具有不同数据分布的未知目标域上保持良好的泛

化性，为模型应用提供了重要的保障。文章对近年来计算机视觉领域中域泛化研究具有代表性的论文进行梳

理和总结，概述视觉域泛化技术及其研究进展。首先对域泛化的任务定义、任务特点和研究思想进行详细阐

述；其次，遵循域泛化研究思路，从增广数据空间、优化模型求解和减小域间差异３个大方向分类总结域泛化领
域的最新研究成果；随后介绍了域泛化技术在计算机视觉任务中的应用以及已公开的大规模数据集；最后讨论

了域泛化研究领域未来可能的研究方向。

关键词：域偏移；域泛化；模型鲁棒性；深度学习；人工智能

中图分类号：ＴＰ３７　　　文献标志码：Ａ

Ｒｅｖｉｅｗｏｆｄｏｍａｉｎｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎｉｎｖｉｓｉｏｎ

ＸＵＨａｉ，ＸＩＥＨｏｎｇｔａｏ，ＺＨＡＮＧＹｏｎｇｄｏｎｇ
（ＳｃｈｏｏｌｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｆＣｈｉｎａ，Ｈｅｆｅｉ２３００２７，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓｈａｖｅｗｉｔｎｅｓｓｅｄａｒａｐｉｄｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｔｈｅｏｒｉｅｓａｎｄｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ，ｗｈｉｃｈｈａｖｅｂｅｅｎｗｉｄｅｌｙａｐｐｌｉｅｄｉｎｔａｓｋｓｃｅｎａｒｉｏｓ
ｓｕｃｈａｓｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｍｏｄｅｌｐｅｒｆｏｒｍ
ａｎｃｅｓｉｎｐｒａｃｔｉｃａｌｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔａｌｗａｙｓｒｅｌｙｏｎｔｈｅａｓｓｕｍｐｔｉｏｎｔｈａｔｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｔｅｓｔｉｎｇｄａｔａａｒｅｉｄｅｎ
ｔｉｃａｌｌｙａｎｄｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｌｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ，ａｎｄｐｒｏｎｅｔｏｂｅａｆｆｅｃｔｅｄｂｙｄｏｍａｉｎｓｈｉｆｔ．Ｄｏｍａｉｎｓｈｉｆｔ，ｎａｍｅｌｙ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｈｉｆｔｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｄｏｍａｉｎａｎｄｔｈｅｔｅｓｔｄｏｍａｉｎ，ｐｏｓｅｓａｇｒｅａｔｃｈａｌｌｅｎｇｅｔｏｔｈｅｍｏｄ
ｅｌｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ，ｔｈｅｒｅｂｙｍａｋｉｎｇｄｏｍａｉｎｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｔｏｐｉｃｉｎｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉ
ｓｉｏｎ．Ｄｏｍａｉｎｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎａｉｍｓｔｏｔｒａｉｎａｍｏｄｅｌｏｎａｓｉｎｇｌｅｏｒｍｕｌｔｉｐｌｅｄｏｍａｉｎｓａｎｄｍａｉｎｔａｉｎｇｏｏｄ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎｏｎｕｎｋｎｏｗｎｔａｒｇｅｔｄｏｍａｉｎｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ，ｗｈｉｃｈｐｒｏｖｉｄｅｓｉｍｐｏｒｔａｎｔｇｕａｒ
ａｎｔｅｅｓｆｏｒｍｏｄｅｌｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔｓ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｃｌｅａｒｌｙｅｌａｂｏｒａｔｅｓｔｈｅｄｏｍａｉｎｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅｉｎｔｈｅ
ｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎｆｉｅｌｄａｎｄｉｔｓｒｅｓｅａｒｃｈｐｒｏｇｒｅｓｓｔｈｒｏｕｇｈｃｏｍｂｉｎｇａｎｄｓｕｍｍａｒｉｚｉｎｇｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｒｅｓｅａｒ
ｃｈｅｓｏｖｅｒｔｈｅｐａｓｔｄｅｃａｄｅ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｔｈｅｐａｐｅｒｍａｋｅｓａｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎｏｆｄｏｍａｉｎｇｅｎｅｒａｌｉ
ｚａｔｉｏｎｆｒｏｍｔｈｒｅｅａｓｐｅｃｔｓ，ｉ．ｅ．，ｔａｓｋｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ，ｔａｓｋｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓａｎｄｒｅｓｅａｒｃｈｉｄｅａｓ．Ｔｈｅｎ，ｔｈｅ
ｐａｐｅｒｃａｔｅｒｇｏｒｉｚｅｓｅｘｉｓｔｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｅｓｉｎｔｏｔｈｒｅｅｇｒｏｕｐｓａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｄｅａｓｔｏｄｅａｌ
ｗｉｔｈｄｏｍａｉｎｓｈｉｆｔ，ｎａｍｅｌｙ，ｄａｔａａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ，ｍｏｄｅｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ａｎｄｄｏｍａｉｎｇａｐｍｉｔｉｇａｔｉｏｎ．Ｓｕｂ



　第２期 徐　海等：视觉域泛化技术及研究进展 　　　

ｓｅｑｕｅｎｔｌｙ，ｔｈｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆｄｏｍａｉｎｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｉｎｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎａｎｄｒｅｌａｔｅｄｌａｒｇｅ
ｓｃａｌｅｐｕｂｌｉｃｄａｔａｓｅｔｓａｒｅｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅｐａｐｅｒｄｉｓｃｕｓｓｅｓｐｒｏｂｌｅｍｓｎｅｅｄｅｄｔｏｂｅｓｏｌｖｅｄｉｎｔｈｅ
ｃｕｒｒｅｎｔｄｏｍａｉｎｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎｆｉｅｌｄａｎｄｐｏｓｓｉｂｌｅｆｕｔｕｒｅｒｅｓｅａｒｃｈｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｄｏｍａｉｎｓｈｉｆｔ；ｄｏｍａｉｎｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ；ｍｏｄｅｌｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ；ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉ
ｇｅｎｃｅ

　　当前，机器学习在自然语言处理、计算机视觉和医
疗健康等领域的成功推动着人工智能从纯粹的学术研

究向产业落地转变［１－２］。传统机器学习算法遵循训练

域和测试域服从独立同分布（ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔａｎｄｉｄｅｎｔｉｃａｌ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，ｉ．ｉ．ｄ）这一基本假设，然而由于数据获取设
备和条件的差异，现实场景中数据有可能呈现出和训练

集不同的分布。模型训练域和测试域分布不一致的现

象在机器学习中被称为域偏移。域偏移现象在计算机

视觉领域中广泛存在，物体分类任务中图像风格的差

异、行人重识别任务中拍摄角度和相机的变化、医学影

像中成像设备或参数的不同、自动驾驶任务中数据采集

时天气、光照条件的区别，都可能会引起数据域的分布

发生偏移。

与人脑认知方式相比，机器学习对数据域的分布变

化更为敏感。例如小孩能够很容易地在动物园中准确

认出只在动画片中见过的动物，但这对于仅使用卡通数

据进行训练的分类模型来说却很困难。研究表明［３－４］，

当训练集和测试集分布存在明显差异时，机器学习模型

性能容易出现大幅度的下降。因此，域偏移问题严重阻

碍了模型进行大规模的部署应用，现实场景中数据的多

变性和不可预知性对模型的域泛化能力提出了巨大的

挑战［５］。

一般来说，域泛化旨在研究如何在单一或者多个相

似但分布不同的源域（Ｓｏｕｒｃｅｄｏｍａｉｎ）上进行模型训练，
使其能在具有不同分布的未知目标域（Ｔａｒｇｅｔｄｏｍａｉｎ）上
也能保持良好性能。

图１　ＰＡＣＳ［６］数据集上域泛化任务示例

Ｆｉｇ．１　ＥｘａｍｐｌｅｏｆｄｏｍａｉｎｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎｏｎＰＡＣＳ

　　图１示例中，ＰＡＣＳ［６］数据集上域泛化任务要求在
包含艺术画、卡通画以及照片３个源域的数据集上训练
的模型，在目标域简笔画数据上也能取得良好的泛化

性能。

　　域泛化技术对模型泛化性研究具有重大意义，近年
来引起了科研人员广泛的研究兴趣［７－８］。域泛化任务

的挑战在于如何克服域偏移问题，从源域数据中学习到

更一般化的、迁移性更好的特征表达。随着深度学习技

术的发展进步及其在域泛化相关研究领域（如域适应、

迁移学习和元学习）内取得的显著成果，以深度学习技

术为基础涌现了一系列的域泛化研究工作，并取得了

优异的模型泛化性能，对学术界和工业界产生了积极

影响。

尽管域泛化研究在计算机视觉领域取得了一定的

成果，但作为相对新兴且小众的研究方向，目前关于此

方向的综述还不全面［９－１０］。本文旨在通过对近年来计

算机视觉领域内具有代表性的域泛化研究工作进行梳

理和总结，对域泛化的任务定义、任务特点和研究思路

进行详细概述，从而有助于研究人员快速了解该领域。

区别于文献［９－１０］综述，本文结合了传统模型泛化理
论和基于域适应的域泛化理论，从影响模型泛化性能的

因素中提炼出域泛化研究思路，并以其为线索，对应地

从增广数据空间、优化模型求解、减小域间差异３个大
方向分类总结域泛化领域的最新研究成果，并重点阐述

了最新的研究进展，如基于频域空间的增广方法。此

外，还介绍了域泛化技术在计算机视觉领域中的最新应

用情况所对应的公开数据集，如深度伪造检测任务。最

后，讨论了域泛化领域未来可能的研究方向。

１　域泛化概述

１．１　模型泛化性
模型泛化性指的是在给定数据集上训练的模型对

未观测样本的适应能力，为模型的部署应用提供重要的

支撑作用。随着计算资源和深度学习技术的发展迭代，

深度神经网络（ＤｅｅｐＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＮＮｓ）在图像分
类、医疗健康、自然语言处理和计算机视觉等领域中取

３４
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得了媲美乃至超越人类的表现［１１－１２］，但其泛化能力与

人类仍存在一定的距离。

经典的泛化理论研究通常假设训练样本和测试样

本来自同一概率分布，通过测试误差来评价模型的泛化

能力，然而其无法应对目标域分布和训练域存在域偏移

的情况。为了揭示 ＤＮＮｓ和人脑认知在目标分类任务
上的泛化性差异，Ｇｅｉｒｈｏｓ等［１３］通过１２种不同的图像畸
变方法模拟不同的测试域，并统计人类和机器的分类准

确率。结果表明，ＤＮＮｓ和人类在认知方式上仍存在显
著差别，当潜在的目标域数据不再和源域数据服从独立

同分布这一假设时，ＤＮＮｓ泛化性能会明显下降。为了
提升模型在多变的现实场景下的适用性，比如识别模型

能够不受图像风格的影响，自动驾驶系统能够对不同天

气条件下的数据保持鲁棒性［１４］，同时增强对深度学习

的理解，研究模型域泛化具有重要意义。

１．２　域泛化定义
域泛化研究旨在单一或者多个相似，但分布不同的

源域上进行模型训练，使其能够在未知的不同分布下的

目标域上也能保持良好的泛化性能。

１．２．１　符号表示
给定ｄ维样本空间ＸＲｄ，标签空间 ＹＲ，数据域

Ｄ：＝｛Ｄｉ｝
Ｉ
ｉ＝１用来表示Ｉ个训练（源）域的集合，其中，第ｉ

个域Ｄｉ＝｛（ｘ
ｉ
ｊ，ｙ

ｉ
ｊ）｝

Ｎｉ
ｊ＝１～Ｐ

ｉ
ＸＹ表示服从联合分布 Ｐ

ｉ
ＸＹ的

Ｎｉ个样本点（ｘ
ｉ
ｊ，ｙ

ｉ
ｊ）的集合，对于域泛化任务，源域之间

的联合分布是不同的，即 ＰｉＸＹ≠Ｐ
ｊ
ＸＹ。同时，定义目标域

Ｔ＝｛ｘＴｉ｝
ＮＴ
ｉ＝１，且目标域分布与源域分布也不同，Ｐ

Ｔ
ＸＹ≠

ＰｉＸＹ。
１．２．２　任务定义

域泛化，即给定 Ｉ个具有不同数据分布的源域
Ｄｔｒａｉｎ：＝｛Ｄｉ｝

Ｉ
ｉ＝１，利用有标签的源域数据在假设函数空

间上学习一个模型ｈ（：，θ）：Ｘ!

Ｙ（θ∈Θ为模型参数），
通过最小化源域上的损失εＤｔｒａｉｎ（θ）使得模型ｈ在未知的
目标域Ｔ上预测误差εＴ（θ）＝Ｅ（ｘ，ｙ）∈Ｔ［（ｈ（ｘ；θ），ｙ）］
最小。其中，：Ｙ×Ｙ→［０，∞］是损失函数，且有

εＤｔｒａｉｎ（θ）＝
１
Ｉ∑

Ｉ

ｉ＝１
Ｅｘｉ～Ｄｉ［（ｈ（ｘ

ｉ；θ），ｙｉ）］ （１）

１．３　域泛化任务特点
域泛化任务定义示意图如图２所示，区别于传统泛

化性研究，域泛化有如下特点：①训练集通常包含单个
或者多个分布不同的源域；②目标域不可见且分布与源
域不同。域泛化和相关研究领域具体对比如下：

图２　域泛化任务定义示意图
Ｆｉｇ．２　Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｄｏｍａｉｎｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ

　　（１）监督学习（Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ）：与单源域的域
泛化任务相似，监督学习仅在单一源域上进行模型训

练，其模型泛化性严重依赖于源域和目标域独立同分布

这一假设。经典泛化理论中关于模型复杂度和数据容

量的论述对域泛化具有启发作用。

（２）多任务学习（Ｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇ）：模型并行地学
习多个任务，以提升模型在其中某目标任务下的学习效

率和预测准确性［１５－１６］。多任务学习之所以有效，是因

为要求算法在相关任务上表现良好，并起到某种正则化

效果，从而学到更一般化的特征。学习更一般化的特征

对于域泛化具有借鉴作用。

（３）迁移学习（Ｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ）：旨在将源域上学
习到的领域知识迁移到目标域中，以提升目标域任务的

模型性能［１７－１９］。比较常见的迁移方式是用在源域上

预训练好的模型对目标域上的模型进行初始化，然后

在目标域上进行微调（Ｆｉｎｅｔｕｎｅ），或者通过知识蒸馏的
方式使模型能够学到源域的知识。与域泛化不同，迁

移学习中目标域是可见的，且目标域任务可以与源域差

异很大。

（４）元学习（Ｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇ）：旨在让模型学会如何学
习（Ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｌｅａｒｎ），即利用先前任务中学习到的先验
知识去指导新任务的学习，使其能够根据新任务进行快

速调整［２０－２１］。域泛化任务中通过对源域进行划分构建

元任务，可以隐式地在不同域之间添加更新方向一致性

约束。与元学习不同的是，域泛化中目标域是不可见的。

（５）零样本学习（Ｚｅｒｏｓｈｏｔｌｅａｒｎｉｎｇ）：基于可见源域
上的数据和标签训练模型，并在未知的目标域上进行预

测。零样本学习中未知目标域分布和源域不同之处主

要体现在标签空间上，目标域数据都来自于未见过的标

签类别。零样本学习旨在表征学习和度量学习基础上，

借助属性或者文本信息实现知识的迁移［２２］。

（６）域适应（Ｄｏｍａｉｎａｄａｐｔａｔｉｏｎ）：解决域偏移问题中
最直接的方法，即研究目标域可知的情况下，跨域泛化

４４
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性（Ｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ）问题。域适应可以看作
是背景条件约束更严格的迁移学习问题，让在源域上训

练的模型去适应目标域上的数据分布［２３－２４］。与域泛化

相比，域适应下目标域数据是可获取的。作为与域泛化

最相近的研究领域，域适应任务为跨域泛化性研究提供

了理论基础。

域泛化和各研究领域的对比总结见表１，尽管不同
研究领域之间存在差异，其他领域（如域适应）的研究思

想对域泛化存在广泛的借鉴意义。

表１　域泛化与各研究领域对比
Ｔａｂｌｅ１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｂｅｔｗｅｅｎｄｏｍａｉｎｇｅｎｅｒａｔｉｏｎａｎｄｒｅｌａｔｅｄ

ｔａｓｋｓ

　项目 源域数目 域偏移 标签空间 目标域

监督学习 ＝１ × 一致 ×
多任务学习 ≥１ × 一致 ×
迁移学习 ≥１ √ 不一致 √
元学习 ＞１ √ 都可能 √
零样本学习 ＝１ √ 不一致 ×
域适应 ≥１ √ 都可能 √
域泛化 ≥１ √ 都可能 ×

２　域泛化研究思想

２．１　传统泛化理论
传统泛化理论揭示了模型泛化误差与训练样本数

量和模型复杂度之间的关系，对域泛化研究起到一定的

指导作用。在经典的统计学习理论中，模型泛化性能可

以用泛化误差进行度量。泛化误差表示为模型 ｈ在数
据域（Ｘ，Ｙ）～ＰＸＹ上的期望风险，表达式如下：

Ｒ（ｈ）＝Ｅ（Ｘ，Ｙ）～ＰＸＹ［（ｈ（Ｘ），Ｙ）］ （２）
文献［２５］证明了泛化误差Ｒ（ｈ）至少以１－δ的概率满足

Ｒ（ｈ）≤Ｒ^（ｈ）＋ξ（ｄ，Ｎ，δ） （３）
式（３）中，^Ｒ（ｈ）为模型 ｈ在训练集数据上的经验风险，
ξ（ｄ，Ｎ，δ）与模型假设空间!

＝｛ｈ１，ｈ２，…，ｈｄ｝的容量 ｄ
以及训练样本数目Ｎ有关，具体关系为

ξ（ｄ，Ｎ，δ）＝ １
２Ｎ（ｌｏｇｄ＋ｌｏｇ

１
δ槡
） （４）

从式（４）可以得出，模型泛化误差上界由训练样本容量
Ｎ和模型假设空间容量 ｄ共同约束，且具有如下性质：
①当样本容量增加时，泛化误差上界趋于零，模型泛化
性能越强；②模型假设空间容量越大，泛化误差上界越
大，模型学习难度增加，泛化能力减弱。因此，传统基于

模型容量的泛化理论认为对训练数据的过拟合是导致

泛化性能差的重要原因，且符合奥卡姆剃刀原则的学习

策略和正则化方式，有助于模型泛化能力的提升。

２．２　域泛化理论
和传统泛化理论中训练域和测试域独立同分布的

假设不同，域泛化的目标是在具有不同分布的源域数据

上学习通用的特征表达，并希望该特征表达也能应用于

未见过的目标域数据。通常可以用目标域上的泛化误

差去衡量该特征表达的泛化性能，然而域泛化任务中目

标域是不可见的，目标域上的泛化误差无法直接度量。

鉴于域泛化研究间接约束了不同源域之间的跨域泛化

性，源域之间的域适应问题研究为域泛化提供了理论指

导［２６］。

考虑二分类任务上的域适应问题，源域和目标域分

别用＜ＤＳ，ｆｓ＞和＜ＤＴ，ｆＴ＞表示，其中，Ｄ表示域内数据
分布，ｆ：Ｘ

!

［０，１］为标签函数。在源域 ＤＳ上训练的模
型用假设函数 ｈ：Ｘ

!

［０，１］表示，则源域泛化误差
εＳ（ｈ，ｆＳ；ＤＳ）用期望风险表示如下：

εＳ（ｈ，ｆＳ；ＤＳ）＝Ｅｘ～ＤＳ［｜ｈ（ｘ）－ｆ（ｘ）｜］ （５）
为简化表示，记 εＳ（ｈ）＝εＳ（ｈ，ｆＳ；ＤＳ），^εＳ（ｈ）为源域上
的经验风险估计。类似地，目标域上的误差用 εＴ（ｈ）和
ε^Ｔ（ｈ）表示。域适应的目标是将源域 ＤＳ上训练的模型
泛化到目标域 ＤＴ上，然而目标域标签函数 ｆＴ未知，无
法直接度量泛化误差 εＴ（ｈ）。文献［２７］证明了可以通
过Ｌ１距离给出εＴ（ｈ）的上界，即

εＴ（ｈ）≤εＳ（ｈ）＋ｄ１（ＤＳ，ＤＴ）＋
　　ｍｉｎ｛εＳ（ｆＳ，ｆＴ），εＴ（ｆＳ，ｆＴ）｝ （６）

其中，ｄ１（ＤＳ，ＤＴ）＝２ｓｕｐＢＸ｜ＰＤＳ［Ｂ］－ＰＤＴ［Ｂ］｜是基于
Ｌ１范数的变分散度（Ｖａｒｉａｔｉｏｎｄｉｓｔａｎｃｅ）。式（６）右边第
三项表示源域和目标域标签函数的差异，在协变量偏移

假设下可以忽略。然而，ｄ１（ＤＳ，ＤＴ）无法精确估计有限
样本下的分布距离且求上确界的条件过于苛刻。实际

上只需要关注对于假设函数ｈ而言的域之间的距离，为
了将域分布的距离与目标假设联系起来，文献［２７］提出
了

!

－距离（
!

－ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ）：
ｄ
!

（ＤＳ，ＤＴ）＝２ｓｕｐｈ∈!

｜ＰＤＳ［Ｉ（ｈ）］－ＰＤＴ［Ｉ（ｈ）］｜（７）

式中，Ｉ（ｈ）＝｛ｘ｜ｈ（ｘ）＝１｝表示与假设函数 ｈ相关的数
据域的一个子集。要想让

!

－距离很小，需要在假设空
间上训练的分类器 ｈ能够准确区分输入数据来自源域
还是目标域，ｄ

!

可以使用经验误差 ｄ^
!

进行计算。

为了利用ｄ
!

（ＤＳ，ＤＴ）来建立 εＴ（ｈ）和 εＳ（ｈ）的关
系，首先引入理想联合假设ｈ，满足

ｈ ＝ａｒｇｍｉｎｈ∈!

（εＳ（ｈ）＋εＴ（ｈ）） （８）
记ｈ下理想联合预测误差

!

＝εＳ（ｈ）＋εＴ（ｈ），其次

５４
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基于异或的思想定义对称假设空间
!Δ!

：

ｇ∈!Δ!ｇ（ｘ）＝ｈ（ｘ）"ｈ′（ｘ） （９）
式中

"

表示异或操作，
!Δ!

空间用来度量２个假设 ｈ
和ｈ′的不一致性，ＤＳ和 ＤＴ在!Δ!

空间上的距离度量

表示为

ｄ
!Δ!（ＤＳ，ＤＴ）＝２ｓｕｐｈ，ｈ′∈!

｜ＰｒＤＳ［ｈ（ｘ）≠ｈ′（ｘ）］－

ＰｒＤＴ［ｈ（ｘ）≠ｈ′（ｘ）］｜
＝２ｓｕｐ

ｈ，ｈ′∈!

｜εＳ（ｈ，ｈ′）－εＴ（ｈ，ｈ′）｜ （１０）

由此可得

｜εＳ（ｈ，ｈ′）－εＴ（ｈ，ｈ′）｜≤
１
２ｄ!Δ!（ＤＳ，ＤＴ） （１１）

且容易求得ｄ
!Δ!（ＤＳ，ＤＴ）≤２ｄ!（ＤＳ，ＤＴ），因此有

｜εＳ（ｈ，ｈ′）－εＴ（ｈ，ｈ′）｜≤ｄ
!

（ＤＳ，ＤＴ） （１２）
最终给出了目标域泛化误差的上确界：

εＴ（ｈ）≤εＴ（ｈ）＋εＴ（ｈ，ｈ）
≤εＴ（ｈ）＋εＳ（ｈ，ｈ）＋｜εＳ（ｈ，ｈ）－
　εＴ（ｈ，ｈ）｜
≤! ＋εＳ（ｈ）＋｜εＳ（ｈ，ｈ）－εＴ（ｈ，ｈ）｜
≤εＳ（ｈ）＋! ＋ｄ

!

（ＤＳ，ＤＴ） （１３）
经过上述推导可知，目标域泛化误差的上界由３个因素
界定，分别是源域误差、理想联合预测误差和域间距离。

其中，源域误差和理想联合预测误差主要受模型假设

空间影响，当模型结构固定时，源域和目标域在假设函

数ｈ下的分布距离是影响目标域泛化误差的关键因
素。因此，通过特征空间过渡，使得在特征空间上目标

域和源域无法区分，是保证跨域泛化性的重要手段。

２．３　域泛化研究思路
２．３．１　增广数据空间

基于传统泛化理论，域泛化研究的第一种思路是增

广数据样本空间（Ｄａｔａａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ）。这一类方法的基
本思想是在原有训练数据的基础上，通过数据增广技术

产生更多的数据用于训练，降低模型过拟合的风险，从

而提升模型的泛化性。目前，域泛化领域数据增广方法

大致可以分为２大类：第一类是基于图像处理技术的数
据增广，主要包括几何变换、颜色变换和图像融合等；第

二类是基于深度学习方法的数据增广，主要涉及到图像

风格转换、对抗样本、生成对抗网络及特征空间增广等

多种技术。

２．３．２　优化模型求解
传统泛化理论认为，泛化误差与模型容量成正比，

且模型容量可以简单地用模型参数多少来表示。然而

在实践中，ＤＮＮｓ通常包含比训练样本更多的参数，对数
据拟合能力更强，却表现出出色的泛化性能，继续增大

模型的参数量，模型的泛化性能也不会变差。Ｚｈａｎｇ
等［２８］将ＤＮＮｓ的泛化能力一部分归因于模型的记忆能
力，即模型容量足够大到可以记住所有训练数据。随

后，Ｋｒｕｅｇｅｒ等［２９］实验发现，对于真实数据，ＤＮＮｓ用较
少的参数获得较好的性能，而对于噪声则需要增加模型

的容量。这表示网络不仅仅是简单的暴力记忆，而是从

数据中学习某种模式。进一步，文献［３０］总结了前面的
工作，指出ＤＮＮｓ泛化性不仅与模型容量有关，优化策
略以及数据本身都会对泛化性造成影响。

因此，域泛化研究的第二种思路是优化模型解空

间，以降低模型复杂度。通常域泛化认为不同域之间联

合分布不同是由协变量偏移（Ｃｏｖａｒｉａｔｅｓｈｉｆｔ）引起的，即
不同域的边缘分布 ＰｉＸ≠Ｐ

ｊ
Ｘ不同，而标签函数（后验分

布）被认为是相同的ＰｉＹ｜Ｘ＝Ｐ
ｊ
Ｙ｜Ｘ。协变量偏移会导致模

型求解困难，增加模型复杂度，进而降低泛化性。因此，

在模型容量大小固定的前提下，如何优化模型解空间，

使得模型在泛化性更好的模型解子空间下求解，可以提

升域泛化性能。最典型的降低模型复杂度的方式是符

合奥卡姆剃刀原则的传统正则化方法，如ＷｅｉｇｈｔＤｅｃａｙ。
目前，域泛化领域主要围绕基于深度学习的标准化算

法、集成学习和学习策略进行。比如基于元学习的思想

优化求解过程，从而达到优化解空间的目的。

２．３．３　减小域间差异
域泛化研究中，由于目标域是不可见的，无法直接

度量目标域的泛化误差，但是可以通过保证源域内的跨

域泛化性隐式地提升域泛化性能。因此，在源域上学习

一个通用的特征表达，使得不同域之间的差异变小，是

域泛化研究的第三种思路。减小域间差异的基本思想

是学习具有域不变性的特征表达（Ｄｏｍａｉｎｉｎｖａｒｉａｎｔｒｅｐ
ｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ），域不变性保证了特征对域偏移不敏感，因
此能更好地泛化到不可见的目标域上。基于特征解耦

（Ｆｅａｔｕｒｅｄｉｓｅｎｔａｎｇｌｅｍｅｎｔ）的域泛化方法也被广泛研究，
这类方法认为特征空间可以被解耦成域不变（Ｄｏｍａｉｎ
ｉｎｖａｒｉａｎｔ）特征和域特异（Ｄｏｍａｉｎｓｐｅｃｉｆｉｃ）特征 ２个部
分。此外，学习数据更一般化的特征（Ｇｅｎｅｒｉｃｆｅａｔｕｒｅｓ），
使模型不仅更关注数据语义信息而忽视域的特定偏差

（Ｄｏｍａｉｎｓｐｅｃｉｆｉｃｂｉａｓ），也能减小域间差异，使模型更容
易泛化到目标域上。

３　域泛化方法

本节遵循域泛化研究思路，对近年来具有代表性的

研究工作进行归类，如图３所示。
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图３　域泛化方法归类
Ｆｉｇ．３　Ｏｖｅｒｖｉｅｗｏｆｄｏｍａｉｎｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

３．１　增广数据空间
随着深度学习技术和算力的发展，ＤＮＮｓ模型参数

呈指数增长，模型数据拟合能力得到前所未有的提升。

为了降低深度学习模型过拟合的风险，能生成更多训

练数据的数据增广技术是最直接有效的方式，从而被

广泛研究用于提升模型的鲁棒性。同样地，在域泛化

研究领域，数据增广技术可以用来模拟数据域的多样

性，降低模型受特定域偏差的影响，以达到提升模型在

目标域上的泛化效果。根据数据样本增广方式的不同，

本文将基于数据增广的域泛化研究方法分成４个类别
进行介绍。

３．１．１　基于图像空间的数据增广
此类数据增广方法基于传统的图像处理技术进行

数据增强，主要包含几何变换、颜色变换、噪声注入和图

像融合等方式。这些增广方式对于域偏移情形相对简

单的域泛化任务非常有效，如源域图像差异主要体现在

位置视角和亮度变化的手写数字识别任务中。根据域

泛化任务中域偏移产生的原因不同，针对性地设计数据

增强方法可以有效提升域泛化效果。在手写数字识别

任务中，ＭＮＩＳＴ、ＭＮＩＳＴＭ、ＲｏｔａｔｅｄＭＮＩＳＴ等数据域的差
异主要体现在字体、颜色、背景和旋转角度上，因此，可

以采用几何变换和颜色变换相关的数据增广方式以模

拟可能的目标域。而对于受天气变化影响最大的自动

驾驶任务来说，选择图像对比度、亮度和曝光度等颜色

变换进行数据增广更贴近潜在的域偏移情形。那么如

何选择变换是最优的呢？直观上认为与当前源域空间

风格差异大的图像变换方法收益更大。Ｖｏｌｐｉ等［３１］设

计了一套基于演进的搜索算法，迭代式搜索能使变换后

的图像分布尽可能偏离原始图像分布的变换方法，并证

明了该方法能有效提升模型泛化性。在人脸识别任务

中，文献［３２］选择了降低图像分辨率、添加遮挡和改变
头部姿势这些增加识别难度的图像变换方法。

然而，传统的数据增强方法通常适用于单一数据域

中的简单图像变化，无法处理源域间数据差异很大的情

况，如包含明显图像风格变化的ＰＡＣＳ。
３．１．２　基于图像生成的数据增广

图像生成是域泛化领域进行数据增广的一种常见

方式，通过生成大量的、多样化的数据来提高模型的泛

化能力。最常见的图像生成方式是借助生成对抗网络

（ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＧＡＮ）、变分自编码
（ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ，ＶＡＥ）等生成模型产生不同风
格的图像。Ｙｕｅ等［３３］使用 ｃｙｃｌｅＧＡＮ［３４］将合成的数据
映射到不同的风格空间以实现域随机化（Ｄｏｍａｉｎｒａｎ
ｄｏｍｉｚａｔｉｏｎ），并对不同域下的图像添加一致性约束以学
习域不变特征表达。Ｒａｈｍａｎ等［３５］使用 ＣｏｍｂｏＧＡＮ［３６］

生成新的数据，然后应用最大均值差异［３７］（Ｍａｘｉｍｕｍ
ＭｅａｎＤｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ，ＭＭＤ）度量最小化真实和生成图像之
间的分布差异，以帮助学习到更通用的特征表示。在域

泛化领域，梯度信息也被广泛研究用来图像生成。受对

抗攻击启发，Ｖｏｌｐｉ等［３８］利用分类器梯度信息生成包含

对抗噪声的对抗样本图像，并结合对抗训练提升模型泛

化性；Ｑｉａｏ等［３９］还使用了 ＷＡＥ以保留样本语义信息，
并使其与源域具有最大差异。为了使模型学习到更多

具有域不变性的特征，文献［４０－４１］在模型基础上设计
了域分类器，利用域分类器的梯度信息设计扰动，使生

成图像能够骗过域分类器。基于梯度信息生成的图像

在视觉上与原图无差异，因此会被诟病无法模拟真实世

界的域偏移情况。
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３．１．３　基于特征空间的数据增广
考虑到依赖于图像空间的方法需要精心的增强设

计，而且仅能够提供有限的增强数据多样性，同时基于

图像生成的数据增广方式需要引入额外的网络结构，增

大了模型的复杂度。因此，近期不少研究转向基于特征

空间的数据增强方式。

Ｂｅｎｇｉｏ等［４２］认为卷积操作将图像的流形线性化为

一个深度特征的欧几里得子空间，因此，可以通过对特

征空间进行线性操作实现复杂的属性转换任务［４３］。风

格迁移研究［４４］表明，ＤＮＮｓ的深层特征的统计信息包含
了图像风格信息。基于此发现，Ｚｈｏｕ等［４５］提出了 Ｍｉｘ
Ｓｔｙｌｅ，通过混合基于特征空间提取的不同域的风格信息
可以生成具有新风格的图像。Ｇｏｎｇ等［４６］发现训练期间

在特征空间上嵌入高斯噪声能有效提升分类器的域泛

化性能，由此设计了包含类别信息的协方差矩阵进行自

适应的特征增强。此外，文献［４７］通过识别源域中数据
的主要变化模式，然后隐式包含沿这些方向的增强版本

来执行特征增强。

３．１．４　基于频域空间的数据增广
基于傅立叶变换，Ｙａｎｇ等［４８］提出了一种新的域适

应方法ＦＤＡ。ＦＤＡ设计了一种简单的图像转换策略，通
过交换源域和目标域的低频频谱来减少源域和目标域

分布之间的差异。通过简单训练幅度转移的源图像，

ＦＤＡ取得了显著的泛化性能。受 ＦＤＡ启发，文献［４９］
提出了一种基于傅里叶变换的数据增广方法，该方法的

设计动机来源于傅立叶变换的一个众所周知的特

性［５０］，即傅立叶频谱的相位分量保留了原始信号的高

级语义，而幅度分量包含低级统计信息。因此，Ｘｕ
等［４９］在保留频谱相位信息的前提下，通过 ＭｉｘＵｐ方式
混合不同域的频谱幅度信息，以实现数据增广的目的。

该方法可以避免过度拟合幅度信息中携带的低级统计

信息，从而使决策时更加关注与高级语义相关的相位信

息。类似地，Ｈｕａｎｇ等［５１］提出了频率空间域随机化算

法，通过离散余弦变换（ＤｉｓｃｒｅｔｅＣｏｓｉｎｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＤＣＴ）
将图像映射到频域空间，然后使用带通滤波器将其分成

６４个频率分量，通过划分并保持域不变频率分量（Ｄｏ
ｍａｉｎＩｎｖａｒｉａｎｔＦｒｅｑｕｅｎｃｙｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ，ＤＩＦｓ）和随机改变
域可变频率分量（ＤｏｍａｉｎＶａｒｉａｎｔＦｒｅｑｕｅｎｃｙｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ，
ＤＶＦｓ）来实现频域空间下的数据增广。
３．２　优化模型求解

域泛化研究中优化模型解空间的指导思想是降低

域偏移现象对模型求解过程的影响，根据方法设计思想

的不同可分成３类：①基于标准化（Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）优化

求解；②基于集成优化求解；③基于元学习优化求解。
３．２．１　基于标准化优化求解

由于域泛化研究中域偏移情况的存在，不同域数据

协变量偏移（Ｃｏｖａｒｉａｔｅｓｈｉｆｔ）形式不同，导致域间的统计
特征（均值、方差）存在差异，使得传统的标准化方法，如

ＢＮ（ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）、ＬＮ（ＬａｙｅｒＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）和 ＩＮ
（ＩｎｓｔａｎｃｅＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）泛化性能不佳。域偏移会导致
模型求解困难，增加模型复杂度，进而降低泛化性。

ＩＢＮｅｔ［５２］实验发现ＩＮ能够在有效保留图片内容的
同时，将图片的风格信息过滤掉，因此，ＩＢＮｅｔ将 ＩＮ引入
到网络低层中，过滤掉低层特征中的外观信息，在跨域

语义分割任务上取得了大幅的性能提升。Ｃｈａｎｇ等［５３］

为每一个域的数据设计了专属的结合 ＩＮ和 ＢＮ的标准
化层来获取域特异（Ｄｏｍａｉｎｓｐｅｃｉｆｉｃ）的统计信息。为了
使ＩＮ能自适应不同的域，文献［５４］提出了一种通用的
自适应标准化方法 ＡＳＲＮｏｒｍ，它使用自动编码器让网
络自动学习不同域下的ＩＮ归一化参数和缩放参数。在
文献［５５］中，作者提出了一种新的标准化方法，从２个
方面解决分布变化问题：扩大训练时的分布及缩小测试

时的分布。类似于 ＭｉｘＳｔｙｌｅ［４５］，该方法设计了 ＣｒｏｓｓＮ
ｏｒｍ在训练过程中交换不同通道或不同实例的归一化参
数，以模拟不同的域风格，之后基于注意力机制设计了

ＳｅｌｆＮｏｒｍ模块让网络学习标准化中的缩放参数。
３．２．２　基于集成优化求解

集成学习（Ｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇ）算法的基本思想是利
用集成的方式平滑模型解空间，从而避免模型陷入局部

最优。对于域泛化，集成学习通过使用特定的网络结构

设计和训练策略来利用多个源域之间的关系，从而提高

泛化性。

（１）模型集成
为每一个源域设计特定网络结构的模型集成方

法［５６］，是域泛化中基于集成学习优化求解最直接的方

式。为了进一步优化，Ｘｕ等［５７］认为浅层网络主要用于

提取一般化特征，不同模型之间可以共享浅层网络参

数，从而降低模型集成的计算开销。对于模型集成如何

获得最终的预测，文献［５８］采取直接对模型输出求平均
的方法；Ｍａｎｃｉｎｉ等［５９］设计了域预测器用于预测样本属

于每个域的概率，推断时用域预测器的概率作为权重，

对不同源特定分类器的预测结果进行加权。在视网膜

分割任务中，Ｗａｎｇ等［６０］沿用了此策略用于集成预测。

（２）梯度集成
域泛化中集成学习的第二种方式是梯度集成。通

常认为，基于模型集成的方法主要有２个缺陷：①模型
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复杂度高；②难以捕捉不同域之间的关系。不同于模型
集成每个域单独优化一个特定模型，基于梯度集成的方

法同时利用多个源域的梯度信息共同优化一个模型。

梯度集成最直接的方式是使用标准的小批量梯度下降

（Ｍｉｎｉｂａｔｃｈｇｒａｄｉｅｎｔｄｅｓｃｅｎｔ），其中，ｍｉｎｉｂａｔｃｈ是通过从
所有源域中随机采样图像来构建的。Ｍａｎｓｉｌｌａ等［６１］认

为每一个域内的数据包含特定于该域而与其他域无关

的梯度信息，如果不加处理，域之间的梯度不一致会影

响模型的泛化能力。他们设计了基于梯度符号一致性

的判断策略，在优化过程中只对源域图像梯度一致的模

型参数进行更新。Ｓｈｉ等［６２］认为源域梯度的方向和内

积对模型学习域不变特征具有关键意义，因此提出域间

梯度匹配算法，最大化梯度内积（ＧＩＰ）以对齐跨域的梯
度方向，并通过实验验证了梯度对齐在域泛化领域的有

效性。

３．２．３　基于元学习优化求解
元学习，也叫学会学习，探索如何在训练任务中找

到一些共性（Ｍｅｔａｋｎｏｗｌｅｄｇｅ），作为先验知识帮助以后
快速学习新的任务。基于梯度的元学习方法（ＭｏｄｅＡｇ
ｎｏｓｔｉｃＭｅｔａＬｅａｒｎｉｎｇ，ＭＡＭＬ）［２０］最早应用于小样本学
习。随后，Ｌｉ等［２１］将 ＭＡＭＬ的情景训练范式（Ｅｐｉｓｏｄｉｃ
ｔｒａｉｎｉｎｇｐａｒａｄｉｇｍ）引入解决域泛化问题，提出 ＭＬＤＧ
（ＭｅｔａＬｅａｒｎｉｎｇＤｏｍａｉｎＧｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ）将多个源域随机
划分成元训练域（Ｍｅｔａｔｒａｉｎｄｏｍａｉｎ）和元测试域（Ｍｅｔａ
ｔｅｓｔｄｏｍａｉｎ），并按照ＭＡＭＬ方式进行训练。文章中证明
了先在元训练域上更新一步，然后再在元测试域上更新

的方式，相当于隐式地在不同域的更新梯度方向添加了

一致性约束，这与前面基于梯度集成的方法思想是类似

的，因此能提升域泛化能力。Ｂａｌａｊｉ等［６３］认为ＭＬＤＧ可
能不太适合目标数据不可见的场景，并且求二阶导操作

对内存的消耗使其无法适用于大型网络。为解决上述

问题，他们提出 ＭｅｔａＲｅｇ算法，显式地学习只应用于网
络分类层的正则化函数以提升模型泛化性。文献［６４］
指出上述研究都忽略了来自特征空间的语义信息指导，

通过全局类对齐和局部样本聚类显式地约束了特征空

间中的语义结构。

３．３　减小域间差异
第２．２小节理论上给出了跨域泛化性研究中影响

目标域泛化误差上界的３个因素，分别是源域误差、理
想联合预测误差和域间差异。因此，在模型给定的情况

下，减小源域和目标域在假设函数下的分布差异是提升

跨域泛化性的重要手段。在域泛化研究任务中，减小域

间差异的方法大致分为３类：域不变特征表达、特征解

耦以及一般化特征学习。

３．３．１　域不变特征表达
域不变性保证了特征对域偏移不敏感，因此能更好

地泛化到不可见的目标域上。此类方法的关键在于寻

找使不同域在映射空间内距离最小的映射函数，现有方

法大致分为以下３类：
（１）基于核方法学习域不变特征
核方法（Ｋｅｒｎｅｌｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄ）［６５－６８］是机器学习中

最经典的学习方法之一。基于核方法可以将原始数据

在高维映射空间中距离度量简单化，而无须关心映射函

数的具体形式。域泛化期望在高维映射空间 φ（·）内
不同域的特征与标签的联合分布基本一致，从而令模型

能学习域无关的特征，即

ｐ（ｉ）（φ（Ｘ），Ｙ）＝ｐ（ｊ）（φ（Ｘ），Ｙ） （１４）
假设标注Ｙ的条件分布 ｐ（Ｙ｜φ（Ｘ））不随域发生改变，
联合分布可以简化为源域和目标域的边缘分布一致。

Ｐａｎ等［６９］提出迁移成分分析方法（ＴｒａｎｓｆｅｒＣｏｍｐｏｎｅｎｔ
Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＴＣＡ），将源域和目标域的数据映射到高维的再
生核希尔伯特空间（ＲｅｐｒｏｄｕｃｉｎｇＫｅｒｎｅｌＨｉｌｂｅｒｔＳｐａｃｅ，
ＲＫＨＳ）。在ＲＫＨＳ空间中，最小化源域和目标域的最大
均值差异（ＭａｘｉｍｕｍＭｅａｎＤｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ，ＭＭＤ），同时最大
程度地保留域各自的内部属性。与 ＴＣＡ的核心思想相
似，域不变成分分析法（ＤｏｍａｉｎＩｎｖａｒｉａｎｔＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡ
ｎａｌｙｓｉｓ，ＤＩＣＡ）［７０］利用核方法对域泛化进行求解，目标
是找到特征转换核ｋ（·，·）使所有数据在特征空间中的
分布差异最小化。

实际场景下，不同域标注Ｙ的条件分布一致的条件
很难满足，依据贝叶斯公式

ｐ（Ｙ｜φ（Ｘ））＝ｐ（φ（Ｘ）｜Ｙ）·ｐ（Ｙ）／ｐ（φ（Ｘ）） （１５）
令来自不同域的类别条件分布一致，即

ｐ（ｉ）（φ（Ｘ）｜Ｙ）＝ｐ（ｊ）（φ（Ｘ）｜Ｙ） （１６）
可以通过对类别进行分组，约束相同类别不同域的特征

尽量相似，并且要求不同类别的特征差异尽可能大来达

到此目的。Ｇｈｉｆａｒｙ等［７１］提出统一的框架 ＳＣＡ（Ｓｃａｔｔｅｒ
ＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ）对上述约束进行细化，并添加了在所
有域上类内和类间不一致性的约束。而基于类别条件分

布一致的在随后的域泛化研究［７２－７３］中得到了广泛关注。

（２）基于神经网络学习域无关特征
神经网络良好的非线性保证了其特征提取器可以

起到核方法类似的效果，基于神经网络的方法优势在于

能自动学习数据的映射方式。其目标函数与基于核方

法的函数类似，要求不同域相同类别的特征距离尽量

小，不同类别的特征尽量疏远。度量特征分布距离方式

９４
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常见的有基于统计的一阶、二阶矩（均值、方差）［７４］、ＫＬ
散度 （ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ）［７５－７６］、对比损失
（Ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅｌｏｓｓ）［７７－７８］、最大均值差异ＭＭＤ［６９－７１］以及
三元组损失（Ｔｒｉｐｌｅｔｌｏｓｓ）［６４］等。在文献［７６］中，ＫＬ散
度被用来约束所有源域特征服从高斯分布。Ｄｏｕ等［６４］

提出了一种度量学习方案，通过一个度量学习网络ψ来
约束不同域之间相同类别的特征尽可能紧凑，并设计了

ｔｒｉｐｌｅｔｌｏｓｓ进行距离计算。
（３）基于对抗学习域无关特征
和显式地度量分布距离不同，域对抗学习提供了一

种隐式地学习域不变特征的方法。简单来说，在模型上

设计一个域鉴别器，优化的目标是使不同域数据在特征

空间上的分布无法分辨。Ｇａｎｉｎ等［７９］首先在域自适应

任务中提出了域对抗神经网络（ＤｏｍａｉｎＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｕ
ｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＡＮＮ），通过交替对抗训练分类网络和域
鉴别网络，使模型无法判断输入数据来自于源域还是目

标域，从而达到学习域无关特征的目的。为了使得源域

间特征之间类别条件分布一致如式（１６），除了全局的域
鉴别器，文献［８０］还设计了多个不同类别先验下的条件
域鉴别器。图像分类器和域鉴别器以逆梯度的方法

（Ｒｅｖｅｒｓｅｇｒａｄｉｅｎｔ）进行对抗训练，期望特征提取模型在
训练的过程中能混肴全局域鉴别器。值得注意的是，条

件域鉴别器与全局域鉴别器不同在于输入的样本属于

同一个类别但不同域的样本数据。Ｌｉ等［８１］将 ＭＭＤ距
离与自编解码（Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ）结构结合提出了ＭＭＤＡＡＥ
框架，最小化自编码特征的域间 ＭＭＤ距离使得模型学
到合适的全局特征。同时，作者认为在最优条件下，来

自不同域的特征均值向量应当服从正态分布。基于该

假设，模型设计了一个对抗结构，约束特征均值向量逼

近正态分布生成的向量，ＭＭＤＡＡＥ整体结构如图４所
示。ＤＬＯＷ［８２］在嵌入对抗的框架里利用对抗损失作为
分布距离度量控制中间域与源域和目标域的相关性，从

而去学习中间最优的特征变换。

图４　ＭＭＤＡＡＥ框架示意图
Ｆｉｇ．４　ＦｒａｍｅｗｏｒｋｏｆＭＭＤＡＡＥ

３．３．２　特征解耦
当域偏移情况严重时，约束整个特征空间具有域不

变性面临巨大的挑战。基于特征解耦的域泛化方法认

为特征空间可以分解为子特征的组合，其中一部分属于

域共享的域不变特征，另一部分是私有的域特异特征，

从而可以利用特征解耦减弱特征域特异部分对域泛化

的影响。

特征解耦主要有２种方式，一种从模型层面将参数
分解成２部分：一部分负责提取域不变特征，另一部分
提取域特异特征。文献［８３］提出 ＵｎｄｏＢｉａｓ将基于
ＳＶＭｓ的分类器参数按此分成２部分，且仅用域不变特
征处理未知域。同样地，神经网络模型也可以按参数进

行分解，在文献［８４］中，作者对ＵｎｄｏＢｉａｓ进行了扩展并
设计了一个低秩参数化的ＣＮＮ模型用于端到端域泛化
学习。Ｃｈａｔｔｏｐａｄｈｙａｙ等［８５］为了学习域特异和域不变特

征之间的平衡，引入了域特异的激活掩码（Ｄｏｍａｉｎ
ｍａｓｋ），使模型能够受益于域特异特征的预测能力，同时
保持域不变特征的泛化性。Ｐｉｒａｔｌａ等［８６］直接对模型的

权重矩阵应用低秩分解，以识别更通用的共同特征。另

一种特征解耦的方式需要借助于生成模型。Ｉｌｓｅ等［８７］

提出了域不变变分自编码器 （ＤｏｍａｉｎＩｎｖａｒｉａｎｔＶａｒｉａ
ｔｉｏｎａｌＡｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＤＩＶＡ），ＤＩＶＡ是一个生成模型，通过
学习３个独立的潜在子空间（类别、域和数据本身）解决
域泛化问题。在文献［８８］中 ＤＡＬ（ＤｏｍａｉｎＡｇｎｏｓｔｉｃ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ）特征被解耦为互信息最小化约束下的域不变
特征、域特异特征和类无关特征３个部分（图５），ＤＡＬ
结合对抗训练和变分自编码器对原始特征进行重建，进

而学习到域不变的特征表示。

图５　特征解耦方法ＤＡＬ示意图
Ｆｉｇ．５　ＩｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｆｅａｔｕｒｅｄｉｓｅｎｔａｎｇｌｅｍｅｎｔｍｅｔｈｏｄＤＡＬ

３．３．３　一般化特征学习
一般化的特征学习主要包含２类方式，第一种是通

过多任务学习的方式使其能同时处理多个子任务，从而

优化原特征表达，增强特征的一般性。Ｇｈｉｆａｒｙ等［８９］设

计了一种多任务的降噪自编码器（ＭｕｌｔｉＴａｓｋＡｕｔｏｅｎｃｏｄ
ｅｒ，ＭＴＡＥ），与传统自编码器从噪声中重建图像不同，
ＭＴＡＥ学习利用原始图像同时重建多个相关域的图像。

０５
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因此，它可以学习对跨域变化更具有鲁棒性的特征。第

二种方式是基于自监督学习（Ｓｅｌｆｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ）思想，构造
经验式（Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ）或是启发式（Ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ）的辅助自监督
任务，通过辅助任务（Ｐｒｅｔｅｘｔ）的学习，从无监督数据中
挖掘数据自身的有用信息，从而提取更一般化的数据特

征。常见的辅助任务有拼图游戏［９０］（Ｊｉｇｓａｗｐｕｚｚｌｅｓ）、预
测变换参数［９１］等。Ｊｉｇｓａｗｐｕｚｚｌｅｓ构造了一个自监督的
拼图任务供模型进行学习，并认为与域无关的任务可以

减小域之间的分布差异。一般化特征学习的方法需要

更多的工作以衡量其在域泛化研究中的效果。

４　应用场景与数据集

深度学习技术和计算资源算力的飞速发展，推动着

计算机视觉领域中许多研究任务从实验室走向线下应

用，如图像分类、动作识别、语义分割和行人重识别等。

考虑到模型训练样本的有限性以及实际应用场景中数

据的多样性，域泛化研究对于提升模型的泛化能力具有

重要意义，目前，域泛化技术已在多种应用场景下开展

广泛研究。

４．１　图像分类
４．１．１　数字识别

作为计算机视觉领域研究非常活跃且极具挑战性

的应用场景之一，数字识别研究不仅具有丰富的理论价

值，同时也具有很高的应用价值，在大规模数据统计和

财务税务等金融领域具有十分广阔的应用前景。数字

识别应用要求识别系统具有高识别精度和可靠性，然

而，数字虽然笔画简单，却带有明显的个人特性，同一数

字写法千差万别，就算是印刷体也会受字体不同的影

响，这为域泛化研究提供了广阔的舞台。

目前，域泛化研究数字识别数据集主要包含 Ｄｉｇｉｔｓ
ＤＧ［９２］，ＣｏｌｏｒｅｄＭＮＩＳＴ［９３］和 ＲｏｔａｔｅｄＭＮＩＳＴ［８９］。其中，
ＤｉｇｉｔｓＤＧ数据集由 ＭＮＩＳＴ［９４］、ＭＮＩＳＴＭ［７９］、ＳＶＨＮ［９５］

和ＳＹＮ［７９］４种数据集构成。其中，ＭＮＩＳＴ是手写数字图
像数据集；ＭＮＩＳＴＭ由 ＭＮＩＳＴ和 ＢＳＤＳ５００［９６］数据集中
的随机色块混合而成；ＳＶＨＮ是真实场景中的门牌号码
图像；ＳＹＮ是基于 ＷｉｎｄｏｗｓＴＭ字体生成的合成数据集。
这４个数据集由于在字体风格、笔画颜色和背景上存在
明显的域差异，被用于数字识别域泛化性研究。Ｃｏｌｏｒｅｄ
ＭＮＩＳＴ和ＲｏｔａｔｅｄＭＮＩＳＴ是在 ＭＮＩＳＴ上分别将颜色和
旋转角度作为域偏移量进行构建的，也是较为常用的

域泛化数字识别数据集。

４．１．２　图像分类
图像分类是计算机视觉领域的基本问题，也是其他

高层视觉任务（如目标检测、语义分割）的研究基础，在

人脸识别，图像分类归档，智慧交通等领域具有广泛的

应用价值。受图像生成方式、采集设备差异以及天气等

的影响，图像数据集中域偏移现象较为普遍，这对模型

域泛化能力提出了更高的要求，也成为域泛化研究最为

热门的任务场景。常用的数据集介绍如下：

（１）ＣＩＦＡＲ１０Ｃ、ＣＩＦＡＲ１００Ｃ和 ＩｍａｇｅＮｅｔＣ［９７］是
分别在 ＣＩＦＡＲ１０、ＣＩＦＡＲ１００［９８］和 ＩｍａｇｅＮｅｔ［９９］数据集
的基础上，进行了不同类型的破坏，如添加噪声、模糊、

天气和数字化。

（２）ＰＡＣＳ［６］、ＯｆｆｉｃｅＨｏｍｅ［１００］、ＤｏｍａｉｎＮｅｔ［１０１］和 Ｉｍ
ａｇｅＮｅｔＲ［１０２］这４个数据集均关注图像不同的风格变
化。其中，ＰＡＣＳ由 ４种风格的图像组成，包括美术绘
画、卡通、照片和素描；ＯｆｆｉｃｅＨｏｍｅ中的图像风格包括艺
术、剪纸、产品和现实世界；ＤｏｍａｉｎＮｅｔ包含６种不同的
风格；而最新提出的ＩｍａｇｅＮｅｔＲ［１０２］包含了原始ＩｍａｇｅＮ
ｅｔ中２００个目标类别的各种艺术再现。

（３）ＶＬＣＳ［１０３］、Ｏｆｆｉｃｅ３１［１０４］和 ＴｅｒｒＩｎｃｏｇｎｉｔａ［１０５］主
要关注不同环境的域差异。ＶＬＣＳ由 Ｃａｌｔｅｃｈ１０１［１０６］、
ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ［１０７］、ＬａｂｅｌＭｅ［１０８］和 ＳＵＮ０９［１０９］这 ４个不
同的数据集组合而成，包含不同环境和视角的变化；Ｏｆ
ｆｉｃｅ３１数据集由常见的办公设备组成，包含３个域的目
标（Ａｍａｚｏｎ、ＤＳＬＲ和ＷｅｂＣａｍ）；ＴｅｒｒＩｎｃｏｇｎｉｔａ由４个不
同地域的野生动物图像构成。

４．２　语义分割
语义分割是图像理解中的关键一环，在自动驾驶和

地理信息系统等领域具有广阔的应用前景。语义分割

中域泛化研究主要围绕传感器采集条件不同，如天气、

光照和季节的影响导致的图像域偏移问题展开。由于

数据的稀缺性和医疗成像设备的差异性，域泛化在医学

影像分析领域也具有重要的应用价值。考虑到数据获

取和标注的难度，语义分割数据集主要由真实场景数据

集和合成场景数据集组成。

真实场景数据集包括Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ［１１０］、ＢＤＤ１００Ｋ［１１１］

和Ｍａｐｉｌｌａｒｙ［１１２］。Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ是包含５０个不同城市高分
辨率场景图像的大规模数据集；ＢＤＤ１００Ｋ源于美国不
同地方采集的驾驶图像；Ｍａｐｉｌｌａｒｙ包含２５０００张从世界
各地采集的高分辨率街景图像。合成数据集包括

ＧＴＡ５［１１３］和ＳＹＮＴＨＩＡ［１１４］数据集。ＧＴＡ５数据集由游戏
生成，从汽车视角拍摄，包含２４９６６张具有像素级语义
标注的合成图像，与真实场景数据集共享 １９个类别；
ＳＹＮＴＨＩＡ数据集包括３个地点，以及不同的天气、光照
和季节，与真实场景数据集共享１６个类别。

此外，在医学图像分割任务上，域泛化研究往往在

１５



　　 广州大学学报（自然科学版） 第２１卷　

不同模态的数据以及不同医疗机构获取的数据上开展

研究。

４．３　安防监控
安防监控领域的应用主要包括人脸活体检测、深度

伪造检测和行人重识别等场景。此类应用场景涉及到

严重的信任问题和社会安全，对模型的泛化能力具有更

高的要求。图像攻击方法和篡改技术的多样性，为安防

监控领域算法的域泛化性研究提供了基础。

４．３．１　人脸活体检测
近年来，诸如打印攻击、视频攻击、３Ｄ掩码攻击等

攻击方法的出现，给人脸识别技术的广泛应用带来巨大

安全风险。由于攻击类型的多样化，以及显示设备的不

同，在进行人脸活体检测时，提升模型域泛化能力至关重

要。此任务场景中常用的是 ＣＯＭＩ［１１５］，由 ＯＵＬＵＮ
ＰＵ［１１６］、ＣＡＳＩＡＦＡＳＤ［１１７］、ＩｄｉａｐＲｅｐｌａｙＡｔｔａｃｋ［１１８］ 和
ＭＳＵＭＦＳＤ［１１９］４种攻击方法生成的图像构成。人脸活
体检测域泛化研究可以有效提升检测系统的安全性和

鲁棒性。

４．３．２　深度伪造检测
随着人脸合成技术的发展，深度伪造图像和视频越

来越逼真。由于伪造算法的多样性，开发鲁棒的深度伪

造检测模型十分关键。ＦａｃｅＦｏｒｅｎｓｉｃｓ＋＋［１２０］是研究深
度伪造检测域泛化任务的常用数据集。使用４种最先
进的人脸伪造方法：Ｄｅｅｐｆａｋｅ［１２１］、Ｆａｃｅ２Ｆａｃｅ［１２２］、Ｆａｃ
ｅＳｗａｐ［１２３］和 ＮｅｕｒａｌＴｅｘｔｕｒｅｓ［１２４］构建。深度伪造检测域
泛化研究遵循 ｌｅａｖｅｏｎｅｄｏｍａｉｎｏｕｔ［６］评价规则；或者使
用ＦａｃｅＦｏｒｅｎｓｉｃｓ＋＋中的所有数据训练，然后在其他数
据集，如 ＤｅｅｐｅｒＦｏｒｅｎｓｉｃｓ［１２５］、ＦａｃｅＳｈｉｆｔｅｒ［１２６］、ＣｅｌｅｂＤＦ
ｖ２［１２７］和ＤＦＤＣ［１２８］上进行测试［１２９］。

４．３．３　行人重识别
行人重识别域泛化问题中域偏移通常来源于不同

的相机、视图、光照和背景等条件。常用的数据集包含

ＶＩＰｅＲ［１３０］、 ＰＲＩＤ［１３１］、 ＣＵＨＫ０２［１３２］、 ＣＵＨＫ０３［１３３］、
Ｄｕｋｅ［１３４］、Ｍａｒｋｅｔ［１３５］和 ＭＳＭＴ１７［１３６］，主要通过相机来
区分不同域。此外，最新发布的 Ｐｅｒｓｏｎ３０Ｋ［１３７］数据集
解决了以往数据集样本和标注身份有限、采样相机少、

环境条件和姿势变化少等问题，提出了一个更大规模

的行人重识别数据集，以帮助提升行人重识别模型的

表示和泛化能力。

表２总结了当前与域泛化研究的相关应用场景以
及常用数据集和数据集基本信息。

表２　域泛化应用场景与数据集
Ｔａｂｌｅ２　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄｐｏｐｕｌａｒｄａｔａｓｅｔｓｆｏｒｄｏｍａｉｎｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ

任务 数据集 域 样本数 描述

数字识别 ＤｉｇｉｔｓＤＧ［９２］ ４ ２４０００ 来自４个数据集（ＭＮＩＳＴ、ＭＮＩＳＴＭ、ＳＶＨＮ和ＳＹＮ）
ＣｏｌｏｒｅｄＭＮＩＳＴ［９３］ ３ ７００００ 不同域的红色或绿色手写数字

ＲｏｔａｔｅｄＭＮＩＳＴ［８９］ ６ ７００００ ６种不同旋转角度的手写数字
目标识别 ＣＩＦＡＲ１０Ｃ［９７］ － ６００００ 不同类型的破坏，如噪声、模糊、天气和数字化，每种破坏

有５个等级ＣＩＦＡＲ１００Ｃ［９７］ － ６００００
ＩｍａｇｅＮｅｔＣ［９７］ － ≈１．３Ｍ
ＩｍａｇｅＮｅｔＲ［１０２］ － ３００００ 原始ＩｍａｇｅＮｅｔ中２００个目标类别的艺术再现
ＰＡＣＳ［６］ ４ ９９９１ 图像风格不同（美术绘画、卡通、照片和素描）

ＯｆｆｉｃｅＨｏｍｅ［１００］ ４ １５５８８ 图像风格不同（艺术、剪纸、产品和现实世界）

ＤｏｍａｉｎＮｅｔ［１０１］ ６ ５８６５７５ 图像风格不同（剪贴画、表意、速写、绘画、真实和素描）

ＶＬＣＳ［１０３］ ４ １０７２９ 来自Ｃａｌｔｅｃｈ１０１、ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ、ＬａｂｅｌＭｅ和ＳＵＮ０９
Ｏｆｆｉｃｅ３１［１０４］ ３ ４６５２ Ａｍａｚｏｎ、ＤＳＬＲ和ＷｅｂＣａｍ的办公设备
ＴｅｒｒＩｎｃｏｇｎｉｔａ［１０５］ ４ ２４７８８ 不同地点的野生动物

语义分割 ＧＴＡ５［１１３］ － ２４９６６ 合成数据集

ＳＹＮＴＨＩＡ［１１４］ － ２７００ 合成数据集，包括３个地点，以及不同的天气、光照和季节
Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ［１１０］ － ５０００ ５０个不同城市的高分辨率城市场景图像
ＢＤＤ１００Ｋ［１１１］ － ８０００ 从美国不同地方收集的驾驶图像

Ｍａｐｉｌｌａｒｙ［１１２］ － ２５０００ 从世界各地采集的高分辨率街景图像

人脸活体检测 ＣＯＭＩ［１１５］ ４ ８５００ 来自 ４个数据集（ＯＵＬＵＮＰＵ、ＣＡＳＩＡＦＡＳＤ、ＩｄｉａｐＲｅｐｌａｙ
Ａｔｔａｃｋ和ＭＳＵＭＦＳＤ）

２５
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（续表２）

任务 数据集 域 样本数 描述

深度伪造检测 ＦａｃｅＦｏｒｅｎｓｉｃｓ＋＋［１２０］ ４ ５０００ ４种不同人脸伪造方法（Ｄｅｅｐｆａｋｅ、Ｆａｃｅ２Ｆａｃｅ、ＦａｃｅＳｗａｐ和
ＮｅｕｒａｌＴｅｘｔｕｒｅｓ）生成

行人重识别 ＶＩＰｅＲ［１３０］ － １２６４ ２个不同的相机
ＰＲＩＤ［１３１］ － １１３４ ２个不同的相机
ＣＵＨＫ０２［１３２］ － ７２６７ ２个不同的相机
ＣＵＨＫ０３［１３３］ － ２８１９２ ２个不同的相机
Ｄｕｋｅ［１３４］ － ３６４１１ ８个不同的相机
Ｍａｒｋｅｔ［１３５］ － ３２６６８ ６个不同的相机
ＭＳＭＴ１７［１３６］ － １２６４１１ １５个不同的相机，２种场景
Ｐｅｒｓｏｎ３０Ｋ［１３７］ － １３８４９４０ ６４９７个不同的相机，８９个拍摄地点，４个季节，２种场景

５　讨论与展望

近些年来，尽管一系列致力于提升模型在未知域下

泛化性的域泛化技术被提出，并取得了一定的成果，但

是域偏移问题还远没有被解决，域泛化研究仍然充满挑

战。在人工智能应用落地速度加快的大背景下，真实应

用场景下数据的多样性和不可预知性对模型泛化性提

出了巨大挑战，域泛化问题仍然是一个需要深耕的方

向。本节简要介绍域泛化领域未来的一些迫切需要研

究的方向。

（１）异质化的域泛化研究。当前研究基本集中在同
质化的域泛化研究，即目标域与源域的标签空间是一致

的。然而实际场景下目标域数据可能会是源域内没有

出现过的类别，这要求模型拥有类似零样本学习的能

力。另外，源域内域偏移的形式也是同质化的，当前域

泛化研究往往只关注单一域偏移形式，如 ＰＡＣＳ数据集
只关注图像风格的不同、ＶＬＣＳ只关注环境和视角的变
化。现实中的目标域偏移具有不可预知性，可能与模型

训练时的域偏移情况相差甚远，从而导致模型的性能大

大下降。这要求域泛化研究需要同时关注多种不同形

式的域偏移。

（２）增量式域泛化研究。模型部署后参数通常是固
定不变的，但目标域数据的分布是不停变化着的，当数

据的分布发生剧烈变化时模型可能会失效。因此，希望

域泛化研究拥有增量学习的能力，能够不断地处理现实

世界中连续的信息流，在吸收新知识的同时保留甚至整

合、优化旧知识的能力，避免灾难性遗忘。

（３）探索新的数据合成方式。数据增广的方式在域
泛化研究领域是最直接且有效的方式，丰富源域数据的

多样性对于域泛化研究至关重要。然而有些应用收集

数据是极其困难的，如医学影像数据；同时，在某些任务

中数据标注成本高昂，比如语义分割。数据合成方式提

供了一种经济可行的方式，目前已有一些合成数据的方

法，但是面临计算开销大，多样性有限等问题。因此，探

索新的数据合成算法具有现实意义。

（４）半监督域泛化研究。当前域泛化研究默认源域
数据都是有标注的，且受限于标注代价，数据集样本数

明显少于监督学习中的设定。现实中获取大量的未标

注数据相对来说是更容易的，半监督的域泛化值得被研

究。半监督学习中常用策略，如伪标签生成、一致性正

则对于域泛化研究是否依然奏效，半监督信息和监督信

息对于模型优化来说是否可以当成不同的域进行处理。

这些问题都需要被研究后才会有答案。

（５）联邦域泛化研究。现有的域泛化研究需要在学
习过程中访问多源分布，然而出于数据隐私考虑，具有

分布式数据源的联邦范式给域泛化研究带来了新的挑

战。在联邦范式中，数据是分布存储的，每个客户端的

学习都只能访问本地数据，因此，当前的域泛化研究方

法在联邦范式下是不适用的。另外，局部优化将使模型

倾向于自身的数据分布，难以推广到新的目标域。因

此，联邦范式下的域泛化研究也可能成为未来的一个研

究方向。

６　总　结

现实场景中数据的多变性和不可预知性对模型的

域泛化能力提出巨大的挑战，研究域泛化技术对于模型

部署应用具有重要意义。本文梳理总结了近年来计算

机视觉领域内的域泛化研究工作，对域泛化的任务定

义、任务特点和研究思路做了详细的概述。并遵循域泛

化研究思路，将域泛化研究现有方法分成３大类，并阐

３５
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述了每个类别下具有代表性的技术和典型算法。此外，

介绍了目前域泛化技术在计算机视觉领域中的应用场

景和公开数据集。最后，本文对域泛化领域值得进一步

深入探索的方向进行了展望，指出了当前域泛化面临的

问题与挑战。
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ｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｖｉｒｔｕａｌ：Ｉｊｃａｉ．ｏｒｇ，２０２１：４６２７４６３５．
［１０］ＺｈｏｕＫ，ＬｉｕＺ，ＱｉａｏＹ，ｅｔａｌ．Ｄｏｍａｉｎｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ：Ａｓｕｒｖｅｙ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２１０７１８）［２０２２０４２２］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．

ｏｒｇ／ｐｄｆ／２１０３．０２５０３．ｐｄｆ．
［１１］ＴａｉｇｍａｎＹ，ＹａｎｇＭ，ＲａｎｚａｔｏＭＡ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｆａｃｅ：Ｃｌｏｓｉｎｇｔｈｅｇａｐｔｏｈｕｍａｎｌｅｖｅｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｆａｃｅｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］∥

Ｔｈｅ２７ｔｈＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥ，２０１４：１７０１１７０８．
［１２］翁金塔，仇晶，张光华．面向推理的知识图谱表示学习方法综述［Ｊ］．广州大学学报（自然科学版），２０２１，２０（３）：

８０８９．
［１３］ＧｅｉｒｈｏｓＲ，ＴｅｍｍｅＣＲＭ，ＲａｕｂｅｒＪ，ｅｔａｌ．Ｇｅｎｅｒａｌｉｓａｔｉｏｎｉｎｈｕｍａｎｓａｎｄｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥Ｔｈｅ３２ｎｄＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｍｏｎｔｒｅａｌ：ＮＩＰＳ，２０１８：７５４９７５６１．
［１４］ＨｏｆｆｍａｎＪ，ＴｚｅｎｇＥ，ＰａｒｋＴ，ｅｔａｌ．Ｃｙｃａｄａ：Ｃｙｃｌｅｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｄｏｍａｉｎａｄａｐｔａｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｔｈｅ３５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｓｔｏｃｋｈｏｌｍ：ＰＭＬＲ，２０１８：１９９４２００３．
［１５］ＭａｌｌｙａＡ，ＤａｖｉｓＤ，ＬａｚｅｂｎｉｋＳ．Ｐｉｇｇｙｂａｃｋ：Ａｄａｐｔｉｎｇａｓｉｎｇｌｅｎｅｔｗｏｒｋｔｏｍｕｌｔｉｐｌｅｔａｓｋｓｂｙｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｍａｓｋｗｅｉｇｈｔｓ［Ｃ］∥

Ｔｈｅ１５ｔｈＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１８：６７８２．
［１６］ＧｕｏＰ，ＬｅｅＣＹ，ＵｌｂｒｉｃｈｔＤ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｂｒａｎｃｈｆｏｒｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］∥Ｔｈｅ３７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａ

ｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｖｉｒｔｕａｌ：ＰＭＬＲ，２０２０：３８５４３８６３．
［１７］ＰａｎＳＪ，ＹａｎｇＱ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｎｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００９，２２

（１０）：１３４５１３５９．
［１８］ＷｅｉｓｓＫ，ＫｈｏｓｈｇｏｆｔａａｒＴＭ，ＷａｎｇＤＤ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｆｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｉｇＤａｔａ，２０１６，３（１）：１４０．
［１９］ＺｈｕａｎｇＦ，ＱｉＺ，ＤｕａｎＫ，ｅｔａｌ．Ａｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｓｕｒｖｅｙｏｎｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ，２０２０，１０９

（１）：４３７６．
［２０］ＦｉｎｎＣ，ＡｂｂｅｅｌＰ，ＬｅｖｉｎｅＳ．Ｍｏｄｅｌａｇｎｏｓｔｉｃｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｆａｓｔａｄａｐｔａｔｉｏｎｏｆｄｅｅｐｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥Ｔｈｅ３４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｓｙｄｎｅｙ：ＰＭＬＲ，２０１７：１１２６１１３５．
［２１］ＬｉＤ，ＹａｎｇＹ，ＳｏｎｇＹＺ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｇｅｎｅｒａｌｉｚｅ：Ｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｄｏｍａｉｎｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｔｈｅ３２ｎｄＡＡＡＩ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．ＰａｌｏＡｌｔｏ：ＡＡＡＩ，２０１８：３４９０３４９７．
［２２］ＷａｎｇＷ，ＺｈｅｎｇＶＷ，ＹｕＨ，ｅｔａｌ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｆｚｅｒｏｓｈｏｔｌｅａｒｎｉｎｇ：Ｓｅｔｔｉｎｇｓ，ｍｅｔｈｏｄｓ，ａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＡＣＭＴｒａｎｓ

ａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１９，１０（２）：１３７．

４５



　第２期 徐　海等：视觉域泛化技术及研究进展 　　　

［２３］ＬｏｎｇＭ，ＣａｏＹ，ＷａｎｇＪ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｔｒａｎｓｆｅｒａｂｌｅｆｅａｔｕｒｅｓｗｉｔｈｄｅｅｐａｄａｐｔａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥Ｔｈｅ３２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｌｉｌｌｅ：ＰＭＬＲ，２０１５：９７１０５．

［２４］ＬｉｕＺ，ＭｉａｏＺ，ＰａｎＸ，ｅｔａｌ．Ｏｐｅｎｃｏｍｐｏｕｎｄｄｏｍａｉｎａｄａｐｔａｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｔｈｅ３３ｒｄＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ
ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥ，２０２０：１２４０６１２４１５．

［２５］李航．统计学习方法［Ｍ］．北京：清华大学出版社，２０１２．
［２６］ＢｅｎＤａｖｉｄＳ，ＢｌｉｔｚｅｒＪ，ＣｒａｍｍｅｒＫ，ｅｔａｌ．Ａｎａｌｙｓｉｓｏｆｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｏｒｄｏｍａｉｎａｄａｐｔａｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｔｈｅ２０ｔｈＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ：ＮＩＰＳ，２００６：１３３１４４．
［２７］ＢｅｎＤａｖｉｄＳ，ＢｌｉｔｚｅｒＪ，ＣｒａｍｍｅｒＫ，ｅｔａｌ．Ａｔｈｅｏｒｙｏｆｌｅａｒｎｉｎｇｆｒｏｍｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｏｍａｉｎｓ［Ｊ］．ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，２０１０，７９

（１）：１５１１７５．
［２８］ＺｈａｎｇＣ，ＢｅｎｇｉｏＳ，ＨａｒｄｔＭ，ｅｔａｌ．Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｒｅｑｕｉｒｅｓｒｅｔｈｉｎｋｉｎｇｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１７０２

２６）［２０２２０３２２］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ｐｄｆ／１６１１．０３５３０．ｐｄｆ．
［２９］ＫｒｕｅｇｅｒＤ，ＢａｌｌａｓＮ，ＪａｓｔｒｚｅｂｓｋｉＳ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｎｅｔｓｄｏｎｔｌｅａｒｎｖｉａｍｅｍｏｒｉｚａｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１７０２２１）［２０２２０３２２］．

ｈｔｔｐｓ：／／ｏｐｅｎｒｅｖｉｅｗ．ｎｅｔ／ｐｄｆ？ｉｄ＝ｒＪｖ６ＺｇＨＹｇ．
［３０］ＡｒｐｉｔＤ，ＪａｓｔｒｚｂｓｋｉＳ，ＢａｌｌａｓＮ，ｅｔａｌ．Ａｃｌｏｓｅｒｌｏｏｋａｔｍｅｍｏｒｉｚａｔｉｏｎｉｎｄｅｅｐｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥Ｔｈｅ３４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎ

ｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｓｙｄｎｅｙ：ＰＭＬＲ，２０１７：２３３２４２．
［３１］ＶｏｌｐｉＲ，ＭｕｒｉｎｏＶ．Ａｄｄｒｅｓｓｉｎｇｍｏｄｅｌｖｕｌｎｅｒａｂｉｌｉｔｙｔｏｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｌｓｈｉｆｔｓｏｖｅｒｉｍａｇｅｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｅｔｓ［Ｃ］∥Ｔｈｅ１７ｔｈＩｎ

ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥ，２０１９：７９８０７９８９．
［３２］ＳｈｉＹ，ＹｕＸ，ＳｏｈｎＫ，ｅｔａｌ．Ｔｏｗａｒｄｓｕｎｉｖｅｒｓａｌｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｄｅｅｐｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｔｈｅ３３ｒｄＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥ，２０２０：６８１７６８２６．
［３３］ＹｕｅＸ，ＺｈａｎｇＹ，ＺｈａｏＳ，ｅｔａｌ．Ｄｏｍａｉｎｒａｎｄｏｍｉｚａｔｉｏｎａｎｄｐｙｒａｍｉｄｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ：Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｔｏｒｅａｌｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈｏｕｔ

ａｃｃｅｓｓｉｎｇｔａｒｇｅｔｄｏｍａｉｎｄａｔａ［Ｃ］∥Ｔｈｅ１７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥ，２０１９：２１００
２１１０．

［３４］ＺｈｕＪＹ，ＰａｒｋＴ，ＩｓｏｌａＰ，ｅｔａｌ．Ｕｎｐａｉｒｅｄｉｍａｇｅｔｏｉｍａｇｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｃｙｃｌｅｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥Ｔｈｅ
１６ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥ，２０１７：２２２３２２３２．

［３５］ＲａｈｍａｎＭＭ，ＦｏｏｋｅｓＣ，ＢａｋｔａｓｈｍｏｔｌａｇｈＭ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｃｏｍｐｏｎｅｎｔｉｍａｇｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎｆｏｒｄｅｅｐｄｏｍａｉｎｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］∥
ＩＥＥＥＷｉｎｔｅｒＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥ，２０１９：５７９５８８．

［３６］ＡｎｏｏｓｈｅｈＡ，ＡｇｕｓｔｓｓｏｎＥ，ＴｉｍｏｆｔｅＲ，ｅｔａｌ．ＣｏｍｂｏＧＡＮ：Ｕｎｒｅｓｔｒａｉｎｅｄｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙｆｏｒｉｍａｇｅｄｏｍａｉｎｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ．［Ｃ］∥Ｔｈｅ
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